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ABSTRAK 

Youtube merupakan platform video terbesar di dunia dengan total pengguna sebanyak 1,5 miliar pada 

tahun 2018. Youtube menjadi salah satu platform penyedia informasi, salah satunya yakni kenaikan harga 

minyak mentah dunia hingga berada di atas US$100 per barel. Berdasarkan permasalahan tersebut, penulis 

melakukan penelitian terkait analisis sentimen dari komentar pengguna Youtube mengenai kenaikan harga 

BBM menggunakan metode Gaussian naïve bayes. Percobaan dilakukan menggunakan 3053 dataset 

dengan pelabelan menggunakan lexicon dan split data 8:2. Penerapan vektorisasi kata menggunakan word 

embedding Fasttext dan Bag of word sebagai pembanding terhadap akurasi. Percobaan dilakukan dengan 

kombinasi perbedaan dimensi size pada proses pembuatan language model fasttext. Berdasarkan hasil 

penelitian yang telah dilakukan, didapatkan nilai akurasi tertinggi pada percobaan dengan dataset tanpa 

filtering stopword dan model fasttext size 100 dengan akurasi sebesar 74%. Berdasarkan hasil evaluasi, 

sistem yang dibangun dapat mengklasifikasikan sentimen atau opini publik ke dalam sentimen positif dan 

sentiment negatif secara otomatis.  

 

Kata kunci : BBM, Fasttext, Lexicon, Gaussian naïve bayes, Word embedding 

 

ABSTRACT 

Youtube is the largest video platform in the world with a total of 1.5 billion users in 2018. Youtube is one 

of the information provider platforms, one of which is the increase in world crude oil prices to above 

US$100/barrel. Based on these problems, the authors conducted research related to sentiment analysis 

from Youtube user comments regarding the increase in fuel prices using the Gaussian nave Bayes method. 

The experiment was carried out using 3053 datasets with labeling using lexicon and 8:2 data split. The 

vectorization uses Fasttext and BoW as a comparison of accuracy. The experiment was carried out with a 

combination of size dimensions fasttext. Based on the results of the research, the highest accuracy value 

was obtained in experiments with a dataset without stopword and fasttext size 100 with an accuracy of 

74%. The system built can classify public sentiment into positive and negative sentiments automatically. 
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I. PENDAHULUAN 

Youtube merupakan platform video terbesar 

di dunia dengan total pengguna sebanyak 1,5 miliar 

pada tahun 2018 [1]. Dilansir dari hasil survei yang 

dilakukan oleh Hootsuite (We Are Social) mengenai 

Indonesian Digital Report, terdapat sebanyak 93,8% 

pengguna Youtube dari jumlah populasi di Indonesia 

pada tahun 2021. Peningkatan jumlah pengguna 

berbanding lurus dengan semakin bertambahnya 

konten yang diunggah di Youtube. Youtube dewasa ini 

tidak hanya menjadi sarana hiburan bagi pengguna, 

namun juga sebagai sarana penyedia berbagai 

informasi terbaru. Oleh karena itu, dapat dikatakan 

bahwa Youtube merupakan television modern yang 

digemari oleh berbagai kalangan karena memuat 

konten yang bermacam-macam dan dapat dipilih 

sesuai keinginan pengguna.  

Youtube juga menjadi sarana dalam 

menyampaikan pendapat atau opini dari setiap 

individu, baik melalui unggahan video maupun dari 

komentar pengguna. Pengguna dapat dengan bebas 
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memberikan opini melalui kolom komentar mengenai 

konten video yang ditonton. Melihat peningkatan 

pengguna Youtube di Indonesia serta kebebasan 

dalam memberikan opini pada komentar Youtube, hal 

ini dapat dibuat suatu pendekatan untuk mengetahui 

pendapat dari pengguna Youtube terhadap suatu 

konflik atau peristiwa besar yang sedang terjadi [2]. 

Salah satunya yakni mengenai Kenaikan Harga BBM 

yang merupakan salah satu dampak dari ketegangan 

yang terjadi antara Rusia dan Ukraina yang membuat 

harga minyak mentah dunia meroket hingga berada di 

atas US$100 per barel [3].  

Dilansir dari CNN Indonesia, kenaikan harga 

BBM diterapkan di seluruh daerah di Indonesia 

setelah dilakukan pertimbangan mengenai lonjakan 

dari harga minyak mentah Indonesia (ICP) yang 

awalnya tercatat pada bulan Desember 2021 sebesar 

US$73,36 per barel menjadi US$114,55 per barel 

pada 24 Maret 2022 [4].  Berdasarkan permasalahan 

tersebut, penulis melakukan penelitian terkait analisis 

sentimen dari komentar pengguna Youtube mengenai 

kenaikan harga BBM. Hal ini dilakukan untuk 

mengetahui tanggapan masyarakat terhadap 

keputusan pemerintah dalam menaikan harga BBM di 

seluruh wilayah Indonesia. Banyaknya tanggapan pro 

dan kontra di masyarakat membuat penulis tertarik 

untuk mengangkat topik tersebut.  

Pendekatan text mining dengan NLP (Natural 

Language Processing) dilakukan dalam menganalisa 

dan mencari makna dari setiap opini/pendapat 

pengguna Youtube. Analisa sentimen memerlukan 

metode dalam mengklasifikasikan teks, salah satunya 

yakni metode Gaussian naïve bayes. Metode 

Gaussian naïve bayes merupakan salah satu algoritma 

berbasis nilai kontinu dengan konsep probabilitas 

yang dapat digunakan dalam menentukan kelas dari 

dokumen dan mampu mengolah data dalam jumlah 

besar dengan akurasi yang tinggi [5] Performa tingkat 

akurasi yang dihasilkan oleh metode Gaussian naïve 

bayes bergantung pada data latih yang dipilih, akurasi 

akan maksimal jika data latih mencakup sebagian 

besar atau bahkan mencakup keseluruhan dari data 

yang dimiliki [6]. Beberapa penelitian terdahulu yang 

dalam penerapannya menggunakan metode Naïve 

Bayes Classifier diantaranya yakni penelitian yang 

dilakukan oleh Ratnawati dkk [7], yakni menganalisa 

sentimen publik melalui Twitter dimana implementasi 

yang dilakukan memperoleh akurasi sebesar 90%, 

precision  92%, dan recall 90%[7]. Penelitian lainnya 

juga dilakukan oleh Herdhianto dkk [8], yang 

menghasilkan akurasi sebesar 74% pada penelitian 

menggunakan algoritma naïve bayes dengan ekstraksi 

fitur term frequency. Kekurangan yang terdapat pada 

kedua paper tersebut yakni, pada paper pertama tidak 

menggunakan ekstraksi fitur dalam penerapannya 

serta data latih yang digunakan terlalu sedikit 

akibatnya pada saat pengujian terdapat data yang 

tidak dikenali sehingga terdapat perbedaan mengenai 

hasil prediksi dan label sebenarnya.   

Ekstraksi fitur memiliki peran penting dalam 

melakukan klasifikasi teks dimana proses ini 

berfungsi mengubah kata menjadi nilai vektor 

sehingga sistem dapat menghitung probabilitas setiap 

komentar yang kemudian diklasifikasikan kedalam 

polaritas yang sesuai. Pada penelitian yang dilakukan 

oleh Ratniasih dkk [9], pelabelan dilakukan secara 

otomatis menggunakan lexicon dan hasil akurasi yang 

didapat kurang maksimal karena data yang digunakan 

terlalu sedikit. Penelitian lainnya dilakukan oleh 

Kusumawati dkk [10] mengenai analisa sentimen 

menggunakan ekstraksi fitur fasttext dimana pada 

penelitian tersebut memiliki kesimpulan bahwa 

vektorisasi kata merupakan tahap yang paling penting 

dalam melakukan klasifikasi teks. Parameter dimensi 

size pada language model fasttext memiliki pengaruh 

terhadap hasil performa yang didapat dimana pada 

penelitian tersebut menggunakan corpus dengan 

dimensi 300 sebagai model terbaik pada kasus yang 

diterapkan. Fasttext merupakan salah satu ekstraksi 

fitur yang berbasis word vector dengan memberikan 

nilai vektor pada setiap kata dan memperhitungkan 

keterkaitan antar kata. Salah satu kelebihan yang 

dimiliki oleh Fasttext yakni, mampu mengatasi kasus 

out of vocabulary (OOV) dimana fasttext mampu 

memberikan nilai vektor jika terdapat kata baru yang 

muncul.   

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan 

tersebut, penulis tertarik melakukan penelitian 

menggunakan metode Gaussian naïve bayes pada 

analisis opini masyarakat mengenai kenaikan Harga 

BBM melalui komentar pengguna Youtube dengan 

ekstraksi fitur Fasttext untuk melihat pengaruh 

terhadap hasil akurasi yang didapatkan. Penelitian ini 

diharapkan dapat memperbaiki kekurangan-

kekurangan yang terdapat pada penelitian terdahulu. 

 

II. METODE 

1. Diagram Alir Penelitian 

Tahapan dalam penelitian yang berjudul 

“Implementasi Analisis Sentimen Masyarakat 

Mengenai Kenaikan Harga BBM Pada Komentar 

Youtube Dengan Metode Gaussian naïve bayes” 

dimulai dari proses pengambilan data (scraping data), 

pembersihan data (preprocessing), pelabelan data 

(labelling), pembuatan language model fasttext, 

encoding fasttext, klasifikasi Gaussian naïve bayes, 

evaluasi model dan deployment. Diagram alir dari 

penelitian ditunjukkan pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Diagram alir penelitian 

 

2. Scraping 

 Tahap pertama yakni melakukan 

pengambilan data (scraping) dari salah satu video 

yang membahas mengenai kenaikan harga BBM pada 

platform Youtube. Pengumpulan data dilakukan 

dengan mengambil komentar pengguna youtube pada 

video yang membahas mengenai kenaikan harga 

BBM. Komentar tersebut yang nantinya akan 

dijadikan sebagai data dalam melakukan analisa 

sentimen masyarakat mengenai kebijakan pemerintah 

dalam menaikkan harga BBM. 

 

3. Preprocessing 

 Tahap berikutnya adalah preprocessing 

berfungsi untuk membuang data yang tidak sempurna 

yang dapat menyebabkan gangguan pada data 

sehingga data tidak konsisten. Tujuan dilakukannya 

preprocessing agar data siap untuk digunakan dengan 

menghilangkan elemen yang dianggap tidak memiliki 

makna [11]. Preprocessing data dilakukan dengan 

beberapa tahapan yakni: 

 

3.1 Cleaning 

 Cleaning merupakan tahap pembersihan data 

setelah proses pengambilan data dimana data masih 

mentah dan terdapat banyak simbol yang tidak 

dibutuhkan di dalamnya. Proses cleaning dilakukan 

dengan tujuan agar data bersih dari elemen yang dapat 

merusak model serta mempercepat proses komputasi. 

Proses ini dilakukan dengan menghilangkan kata-kata 

diantaranya yakni url, username (@), hashtag (#), 

emoticon, kata yang dianggap spam, filter kata alay 

dan case folding. 

 

3.2 Tokenizing 

 Tokenizing merupakan proses pemenggalan 

dari setiap kalimat yang ada menjadi potongan kata 

atau token. Proses ini dilakukan dengan tujuan untuk 

memudahkan dalam proses stopword removal dan 

labelling data agar lebih akurat. 

 

3.3 Stopword Removal 

 Stopword Removal merupakan tahap 

penghapusan kata yang terdapat pada list stopword 

bahasa Indonesia. Proses filtering stopword bertujuan 

untuk mengurangi kata yang umum dan kurang 

memiliki arti yang terdapat pada kamus stopword. 

 

4. Labelling 

 Tahap Labelling merupakan tahap penentuan 

polaritas pada setiap komentar yang ada dengan 

memberikan bobot pada setiap kata yang terdapat di 

dalam dokumen  [12]. Proses pelabelan data 

dilakukan secara otomatis menggunakan bantuan dari 

Lexicon agar proses pelabelan menjadi lebih cepat. 

Pelabelan dilakukan dengan memberikan bobot pada 

setiap kata kemudian menjumlahkan total 

pembobotan kata agar dapat ditentukan polaritas yang 

di dapat. Tujuan dilakukan pelabelan untuk melihat 

hasil dari pengelompokkan polaritas menggunakan 

lexicon yang nantinya dijadikan sebagai nilai actual 

[13]. 

 

5. Fasttext 

 Tahap selanjutnya yakni ekstraksi fitur 

menggunakan Fasttext yang merupakan salah satu 

metode vektorisasi kata dimana kata yang sudah 

bersih diberikan nilai numerik guna meningkatkan 

kinerja pada saat pengklasifikasian data [14]. 

Pembentukan vektor dilakukan dengan sub-word 

embedding yakni dengan memenggal setiap kata 

menjadi sub-kata dan mereduce dimensi vektor 

menjadi lebih kecil. Vektor kata yang telah dilatih 

kemudian di encode untuk menjadi sentence vektor 

dengan menjumlahkan dan merata-ratakan nilai setiap 

vektor kata yang terbentuk. Ilustrasi n-gram pada 

fasttext dalam proses sub-word embedding 

ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

 
Gambar 2. Ilustrasi n-gram pada fasttext 
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 Ilustrasi diambil dari kata “semangat” yang 

kemudian dipecah menjadi beberapa sub-kata (n-

gram), kemudian pembentukan kata baru didapatkan 

berdasarkan hasil dari sub-kata pada kamus data yang 

digabungkan. Contohnya kata “sengat” yang 

merupakan hasil penggabungan dari sub-kata “se” dan 

“ngat”. 

 

6. Klasifikasi Gaussian naïve bayes 

 Tahap klasifikasi dilakukan dengan 

menggunakan metode Gaussian naïve bayes yang 

merupakan metode pengklasifikasian data dengan 

menghitung probabilitas menggunakan Teorema 

Bayes . Tahap klasifikasi terbagi menjadi 2 tahap 

yakni tahap training dan testing terhadap model yang 

telah dibuat. Pembagian dataset dilakukan dengan 

metode split dimana data memiliki rasio 8:2 antara 

data training dan data testing. Pembagian dataset 

dilakukan secara random dari total keseluruhan data 

yang ada [2]. Data training digunakan untuk melatih 

model klasifikasi sedangkan data testing digunakan 

untuk melakukan evaluasi model [5]. Perhitungan 

probabilitas dalam metode Gaussian naïve bayes 

dilakukan dengan menggunakan rumus yang 

ditunjukkan pada Persamaan (1) dan Persamaan (2) 

[15]. 

 

𝑝(𝑥𝑖|𝑦) =
1

√2𝜋𝜎2
𝑒𝑥𝑝 (−

(𝑥𝑖−𝜇𝑦)2

2𝜎𝑦
2 )                   (1) 

 

Keterangan: 

𝑝(𝑥𝑖|𝑦) : Probabilitas 𝑥𝑖 terhadap kelas 𝑦 

𝑥𝑖    : Nilai Kelas-𝑖 
𝜎     : Nilai Variance 

𝜇   : Mean Kelas y  

𝜋     : Phi 3.14 

 

𝑃(𝐻|𝑋) =  
𝑃(𝑋|𝐻) 𝑃(𝐻)

𝑃(𝑋)
                   (2) 

Keterangan: 

X    : merupakan data yang tidak diketahui 

 kelasnya 

H    : hipotesis dari data X yang merupakan 

 kelas spesifik 

P(H|X) : probabilitas hipotesis H berdasarkan 

 kondisi X (posteriori probability) 

P(H)  : probabilitas hipotesis H (prior probability) 

P(X|H) : probabilitas X berdasarkan kondisi dari 

 hipotesis H 

P(X)  : probabilitas dari X 
 

7. Evaluasi 

 Tahap Evaluasi merupakan tahap akhir sistem 

dalam proses analisis sentimen. Evaluasi dilakukan 

dengan tujuan untuk mengetahui hasil kinerja model 

yang sudah dilatih sebelumnya [6]. Tahap ini 

dilakukan dengan menggunakan confusion matrix 

yang bertujuan untuk melakukan evaluasi terhadap 

klasifikasi yang sudah dilakukan dengan 

membandingkan hasil antara prediksi data yang 

didapat dengan data aktual. Setelah melakukan 

perbandingan terhadap kedua data, dilakukan 

perhitungan terhadap accuracy, precision, recall, dan 

f1-score. 

 

8. Deployment 

 Deployment merupakan tahap akhir 

penelitian yang bertujuan untuk pengaplikasian 

sentimen analisis ke dalam sistem berbasis website 

dengan bantuan framework Flask. Pengaplikasian 

sistem bertujuan untuk dapat melakukan klasifikasi 

sentimen dengan cepat dan mudah yakni hanya 

dengan meng-input  kalimat atau sentimen dan sistem 

akan menghitung probabilitas untuk menentukan 

polaritas sentimen apakah termasuk sentimen positif 

atau sentimen negatif. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Scraping 

 Tahap pertama yang dilakukan pada 

penelitian ini yakni scraping data atau pengambilan 

data sebagai bahan dalam melakukan penelitian 

mengenai analisis sentimen masyarakat. Data diambil 

dari komentar pengguna pada video youtube yang 

membahas mengenai kenaikan harga BBM di 

Indonesia. Proses scraping data ditunjukkan pada 

Tabel 1. 

Tabel 1. Hasil scraping data 
Index Author Text 

1 

pati wiring 

Akhirnya semua kendaraan beralih 

ke pertalite dan terjadilah 

kekurangan stok pertalite terpaksa 

rakyat kecil beli pertamax 

2 
anak receh 

Saya sebagai ojeg online sangat 

berat hati kecewa. 

3 
Steven 

Efendy96 

Jangan risau maseehhh rejeki udah 

ada yg ngatur.... Ngopi 
maseehhh.... ðŸ˜•ðŸ™• 

--- … … 

3151 
AmeCraft 

Sangat miris gi mana ya nasib 

orang yang gk mampu 

3152 Heru 

Setiawan 

Mantap naik terus jangan 

nanggung.... 

 

 Berdasarkan Tabel 1, terdapat kolom berupa 

author dan text dari komentar pengguna youtube. Data 

yang diperoleh dari 4 video berbeda dengan topik 

permasalahan yang sama mengenai kenaikan harga 

BBM di Indonesia yakni sebanyak 3152 komentar. 

Pengambilan data dilakukan dengan menggunakan 

Youtube Comment Downloader yang dikembangkan 

oleh Ahmed Shahriar Sakib. 

 
2. Preprocessing 

 Tahap preprocessing dilakukan dengan 

beberapa tahapan yakni cleaning untuk 
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menghilangkan elemen yang tidak diperlukan serta 

membersihkan data dari simbol dan tanda baca 

lainnya. Selanjutnya tokenizing, tujuan dari proses ini 

adalah untuk melakukan pemenggalan setiap kata 

pada suatu kalimat/komentar. Terakhir yakni 

stopword removal, proses ini bertujuan untuk 

menghapus kata umum yang sering muncul dan 

terdapat pada list corpus stopword Indonesia. Tujuan 

dari stopword removal adalah untuk mengurangi fitur 

atau kata pada saat vektorisasi kata. Proses 

preprocessing ditunjukkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil preprocessing data 
Text Preprocessing 

Akhirnya semua kendaraan 

beralih ke pertalite dan 
terjadilah kekurangan stok 

pertalite terpaksa rakyat kecil 

beli pertamax 

['kendaraan', 'beralih', 

'pertalite', 'kekurangan', 
'stok', 'pertalite', 'terpaksa', 

'rakyat', 'beli'] 

Saya sebagai ojeg online 

sangat berat hati kecewa. 

['ojeg', 'online', 'berat', 'hati', 

'kecewa'] 

Jangan risau maseehhh rejeki 

udah ada yg ngatur.... Ngopi 

maseehhh.... ðŸ˜•ðŸ™• 

['risau', 'maseehhh', 'rezeki', 

'mengatur', 'ngopi', 

'maseehhh'] 

… … 

Sangat miris gi mana ya nasib 

orang yang gk mampu 

['miris', 'iya', 'nasib', 'orang'] 

Mantap naik terus jangan 

nanggung.... 

['mantap', 'nanggung'] 

 

 Berdasarkan Tabel 2, data hasil scraping 

yang ditunjukkan pada kolom text kemudian 

dilakukan proses preprocessing dengan hasil seperti 

pada kolom preprocessing. Proses ini bertujuan untuk 

membersihkan data agar data menjadi bersih sehingga 

mempermudah proses labeling dan mempercepat 

proses komputasi. 

 

3. Labelling 

 Proses selanjutnya yakni labelling data atau 

pemberian polaritas pada dataset yang sudah 

dibersihkan (preprocessing). Pengelompokkan 

polaritas dilakukan secara otomatis menggunakan 

Lexicon dengan binary class atau 2 polaritas berbeda 

yakni positif yang bernilai 1 dan negatif yang bernilai 

-1. Proses labelling lexicon ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil labelling data 
Preprocessing Polarity 

Score 

Polarity 

['kendaraan', 'beralih', 'pertalite', 

'kekurangan', 'stok', 'pertalite', 

'terpaksa', 'rakyat', 'beli'] 

-20 negatif 

['ojeg', 'online', 'berat', 'hati', 

'kecewa'] 
-8 negatif 

['risau', 'maseehhh', 'rezeki', 

'mengatur', 'ngopi', 'maseehhh'] 
0 positif 

… … … 

['miris', 'iya', 'nasib', 'orang'] -16 negatif 

['mantap', 'nanggung'] 3 positif 

  

 Berdasarkan Tabel 3, Pelabelan dilakukan 

dengan menjumlahkan setiap nilai pada angka sesuai 

dengan bobot yang diberikan oleh kamus lexicon. 

Penentuan polaritas positif dan negatif berdasarkan 

total polarity_score yang dijumlahkan, jika ≥ 0 maka 

diklasifikasikan sebagai label positif dan jika < 0 

maka diklasifikasikan sebagai label negatif. Hasil 

labelling data ditunjukkan pada Gambar 3 dan 

Gambar 4. 

 

 
Gambar 3. Hasil labeling dataset dengan stopword 

 

 
Gambar 4. Hasil labeling dataset tanpa stopword 

 

 Kombinasi percobaan pada penelitian ini 

dilakukan dengan menggunakan dataset yang sama 

dengan perlakuan preprocessing data yang berbeda. 

Dataset pertama merupakan dataset tanpa stopword 

yang ditunjukkan pada Gambar 3 dan dataset kedua 

merupakan dataset dengan stopword yang 

ditunjukkan pada Gambar 4 

. 

4. Word embedding Fasttext 

 Tahap berikutnya yakni pembuatan language 

model Fasttext sebagai word vector dari dataset yang 

nantinya diklasifikasi. Pembuatan language model ini 

dilakukan untuk mencari nilai vektor dari setiap kata 

yang ada dengan memecah setiap kata kedalam sub-

kata. Fitur sub-word dari Fasttext memungkin dalam 

mengatasi permasalahan mengenai Out of vocabulary 

(OOV), artinya Fasttext mampu mengatasi suatu kata 

yang tidak terbaca pada saat proses melatih data 

sehingga sistem mampu memberikan nilai vektor 

pada kata yang bahkan asing dan baru muncul 

sekalipun. Proses pemecahan kata menjadi n-gram 

pada Fasttext yang merupakan proses sub-word 

embedding Fasttext ditunjukkan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Word vector fasttext 
Index Word Vector 

0 -0.064831 

1 -0.492448 

2 0.154022 

3 -0.208632 

4 0.071776 

… … 
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 Berdasarkan Tabel 4, word vector yang 

didapat kemudian dilakukan proses encoding untuk 

merubah word vector menjadi sentence vector. 

Encoding dilakukan dengan membagi nilai vektor 

setiap kata terhadap jumlah kalimat kemudian 

dilakukan perhitungan rata-rata terhadap nilai vektor 

sehingga setiap kalimat terbentuk dari satu vektor 

utuh atau tabular. 

 

5. Klasifikasi Gaussian naïve bayes 

 Tahap klasifikasi merupakan tahap 

perhitungan terhadap probabilitas setiap kata pada 

dataset terlabel dengan menggunakan metode 

Gaussian naïve bayes. Dataset yang telah dilakukan 

labelling kemudian di bagi menggunakan metode 

split data dengan rasio 8:2 yang terdiri 80% data latih 

dan 20% data uji. Data kemudian di latih dan diuji 

dengan menggunakan klasifikasi Gaussian naïve 

bayes. Hasil percobaan yang telah dilakukan terlampir 

di dalam Tabel 5. 

Tabel 5. Hasil percobaan klasifikasi 

No Dataset 
Language 

model 

Akurasi 

Fasttext Bag of word 

1 

Dataset 

dengan 
stopword 

Fasttext 

size=100 
60% 

66% 
Fasttext 

size=200 
60% 

Fasttext 

size=300 
59% 

2 

Dataset 

tanpa 
stopword 

Fasttext 

size=100 
74% 

68% 
Fasttext 

size=200 
73% 

Fasttext 

size=300 
73% 

 

 Berdasarkan Tabel 5, didapatkan hasil 

tertinggi pada saat penggunaan dataset tanpa filtering 

stopword dan menggunakan language model fasttext 

dengan dimensi 100, hasil akurasi yang didapat 

sebesar 0.74. Sedangkan hasil terendah didapat pada 

percobaan dataset dengan filtering stopword 

menggunakan language model fasttext dan dimensi 

300 dengan akurasi sebesar 0.59. 

 

6. Evaluasi Model 

 Evaluasi model merupakan tahap akhir dalam 

proses klasifikasi yang dilakukan dengan tujuan untuk 

menguji model yang telah dilatih dan diuji. Evaluasi 

model dilakukan dengan menggunakan data baru 

yang telah dilakukan preprocessing dan labelling. 

Data yang digunakan berjumlah 260 sentimen dengan 

perbandingan seperti pada Gambar 5. 

 
Gambar 5. Dataset evaluasi model 

 

 Total data evaluasi yang digunakan 

berjumlah 260 yang terdiri dari 172 sentimen negatif 

(-1) atau 66.2% dan 88 sentimen positif (1) atau 

33.8%. Hasil evaluasi data ditampilkan dalam bentuk 

confusion matrix dengan menghitung hasil akurasi, 

presisi, recall dan f1-score. Hasil evaluasi model 

terlampir pada Gambar 6. 

 

 
Gambar 6. Nilai akurasi, presisi, recall dan f1-score 

 

 Berdasarkan Gambar 6, didapatkan nilai ilai 

akurasi sebesar 68%, nilai presisi sebesar 57%, recall 

sebesar 30% dan f1-score sebesar 39% dengan 

perbandingan antara data prediksi dan data aktual 

ditunjukkan pada Gambar 7. 

 

 
Gambar 7. Visualisasi confusion matrix 

 

 Berdasarkan Gambar 7, model berhasil 

memprediksi 152 sentimen benar negatif dan 26 

sentimen benar positif berdasarkan data aktual hasil 

dari pelabelan. Model berhasil memprediksi 62 

Positif : 
34%

Negatif : 
66%

Dataset Evaluasi Model

Positif

Negatif
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sentimen false negative dan 20 sentimen false 

positive. Warna pada confusion martrix sesuai dengan 

angka yang diperoleh, semakin pekat warna biru 

menandakan bahwa nilai tersebut semakin tinggi, 

cohtohnya seperti pada nilai true negative dengan 

nilai tertinggi yakni 152 menghasilkan warna paling 

pekat. 

 

7. Deployment 

Deployment merupakan tahap akhir penelitian yang 

bertujuan untuk pengaplikasian sentimen analisis ke 

dalam sistem berbasis website dengan bantuan 

framework Flask. Pengaplikasian sistem bertujuan 

untuk dapat melakukan klasifikasi sentimen dengan 

cepat dan mudah yakni hanya dengan meng-input  

kalimat atau sentimen dan sistem akan menghitung 

probabilitas untuk menentukan polaritas sentimen 

apakah termasuk sentimen positif atau sentimen 

negatif. Tampilan sistem analisis sentimen 

ditunjukkan pada Gambar 8. 

 

 
Gambar 8. Tampilan sistem analisis sentimen 

 

Berdasarkan Gambar 8, sistem analisa sentimen dapat 

dilakukan dengan mengetikkan kalimat yang ingin 

dianalisa, kemudian menekan tombol Test!. Hasil 

klasifikasi menampilkan perhitungan probabilitas dari 

setiap kelas dan polaritas atau kategori sentimen. 

Tampilan hasil klasifikasi sentimen ditunjukkan pada 

Gambar 9. 

 

 
Gambar 9. Tampilan hasil klasifikasi sentimen 

 

 Berdasarkan Gambar 9, penentuan polaritas 

dilakukan dengan menghitung bobot setiap kata 

berdasarkan model yang digunakan. Hasil klasifikasi 

bernilai positif dimana terdapat perbedaan nilai 

probabilitas yang cukup signifikan yakni 65% 

kategori positif berbanding dengan 35% kategori 

negatif. Perhitungan probabilitas dilakukan dengan 

mencari nilai posterior pada kelas positif dan kelas 

negatif, kemudian ditentukan perbandingan nilai 

sebelum dilakukannya klasifikasi sentimen. 

 

IV. KESIMPULAN 

 Adapun kesimpulan dari penelitian yang telah 

dilakukan mengenai Implementasi Analisis Sentimen 

Masyarakat Mengenai Kenaikan Harga BBM Pada 

Komentar Youtube Dengan Metode Gaussian naïve 

bayes adalah sebagai berikut: 

1. Pada percobaan yang telah dilakukan 

menggunakan ekstraksi fitur Fasttext sebagai 

vektorisasi kata dengan metode Bag of word 

sebagai pembanding terhadap perbedaan akurasi 

yang didapatkan dengan menggunakan Gaussian 

naïve bayes. Pada percobaan yang telah dilakukan 

dengan menggunakan ekstraksi fitur Fasttext 

mendapatkan hasil akurasi tertinggi sebesar 0.74 

sedangkan ekstraksi fitur Bag of word dengan 

dataset yang sama menghasilkan akurasi lebih 

rendah yakni 0.68. Berdasarkan hasil akurasi 

tersebut, didapatkan kesimpulan untuk ekstraksi 

fitur menggunakan Fasttext menghasilkan nilai 

akurasi yang lebih tinggi dengan selisih ±0.06. 

2. Kombinasi percobaan menggunakan ukuran 

dimensi yang berbeda pada language model 

Fasttext yang telah dilakukan pada penelitian ini 

menghasilkan perbedaan akurasi yang tidak 

terlalu jauh, pada percobaan menggunakan 

language model Fasttext dengan dimensi size 100 

didapatkan akurasi sebesar 0.74. sedangkan pada 

language model Fasttext dengan dimensi 200 dan 

dimensi 300 didapatkan akurasi yang sama yakni 

sebesar 0.73. Berdasarkan hasil akurasi tersebut 

didapatkan perbedaan ±1%, dimensi 100 

menghasilkan nilai yang lebih tinggi 

dibandingkan dimensi 200 dan dimensi 300, hal 

ini membuktikan bahwa kumpulan kata yang 

digunakan cukup spesifik sehingga dimensi 100 

dinilai lebih cocok digunakan pada kasus Analisis 

Sentimen Masyarakat Mengenai Kenaikan Harga 

BBM Pada Komentar Youtube Dengan Metode 

Gaussian naïve bayes. 

3. Berdasarkan hasil evaluasi, sistem yang telah 

dibangun mampu melakukan perhitungan 

probabilitas data dengan mengklasifikasikan data 

menjadi sentimen positif dan sentiment negatif 

menggunakan metode Gaussian naïve bayes. 

 

V. SARAN 

 Saran yang mungkin bisa dilakukan pada 

penelitian berikutnya agar mendapatkan hasil yang 

lebih maksimal yakni: 
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1. Mengambil dataset dari video siaran langsung 

youtube agar mendapatkan data yang lebih bersih 

dari komentar antar pengguna youtube. 

2. Menggunakan corpus atau kamus data lexicon 

dengan total vocab atau kata yang seimbang 

antara kata positif dan kata negatif. 
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